
한국지능시스템학회 논문지 2011, Vol. 21, No. 2, pp. 171-177

DOI : 10.5391/JKIIS.2011.21.2.171

171

수일자 : 2011년 2월 8일

완료일자 : 2011년 4월 3일

이 논문은 2009학년도 청주 학교가 지원하는 해외

견으로 연구되었음. 

기계학습 알고리즘의 컴퓨 시간 단축을 한 새로운 통계  

샘 링 기법

A New Statistical Sampling Method for Reducing Computing time 

of  Machine Learning Algorithms

성해

Sunghae Jun

청주 학교 바이오정보통계학과

요  약

기계학습에서 모형의 정확도와 컴퓨 시간은 요하게 다루어지는 부분이다. 일반 으로 모형을 구축하는 데 사용되는 컴

퓨 시간은 분석에 사용되는 데이터의 크기에 비례하여 커진다. 따라서 컴퓨 시간 단축을 하여 분석에 사용되는 데이터

의 크기를 이는 샘 링 략이 필요하다. 하지만 학습데이터의 크기가 작게 되면 구축된 모형의 정확도도 함께 떨어지게 

된다. 본 논문에서는 이와 같은 문제를 해결하기 하여 체데이터를 분석하지 않아도 체를 분석할 때와 비슷한 모형성

능을 유지할 수 있는 새로운 통계  샘 링방법을 제안한다. 주어진 데이터의 구조에 따라 최선의 통계  샘 링기법을 선

택할 수 있는 기 을 제시한다. 군집, 층화, 계통추출에 의한 통계  샘 링기법을 사용하여 정확도를 최 한 유지하면서 

컴퓨 시간을 단축할 수 있는 방법을 보인다. 제안방법의 성능을 평가하기 하여 객 인 기계학습 데이터를 이용하여 

체데이터와 샘 데이터 간의 정확도와 컴퓨 시간을 비교하 다.

Abstract

Accuracy and computing time are considerable issues in machine learning. In general, the computing time for data 

analysis is increased in proportion to the size of given data. So, we need a sampling approach to reduce the size of 

training data. But, the accuracy of constructed model is decreased by going down the data size simultaneously. To 

solve this problem, we propose a new statistical sampling method having similar performance to the total data. We 

suggest a rule to select optimal sampling techniques according to given data structure. This paper shows a sampling 

method for reducing computing time with keeping the most of accuracy using cluster sampling, stratified sampling, 

and systematic sampling. We verify improved performance of proposed method by accuracy and computing time be-

tween sample data and total data using objective machine learning data sets.

Key  W ords : 기계학습 알고리즘, 통계  샘 링, 컴퓨  시간, 군집 샘 링 , 층화 샘 링, 계통 샘 링 

1. 서  론

기계학습(machine learning)은 측된 과거의 데이터로

부터 학습을 통하여 측모형을 구축하고, 이를 바탕으로 

앞으로 발생되는 여러 문제들에 하여 최 의 의사결정을 

이끌어 내는 방법론이다[1],[2]. 사 에 데이터의 정규성

(normality assumption) 가정이 필요한 통계  분석기법에 

비해 부분의 기계학습 알고리즘은 데이터에 한 사 가

정이 필요하지 않은 유연성 때문에 최근에 통 인 통계학 

분야에서도 사용되고 있다[3],[4],[5],[6]. 기계학습 알고리즘

을 이용한 측모형의 구축은 용량 데이터베이스에 장

된 데이터의 분석을 통해 이루어진다. 일반 으로 기계학습 

알고리즘의 컴퓨 시간은 분석에 사용되는 데이터의 크기

에 비례하여 증가한다. 데이터베이스기술의 개발에 따라 

장된 데이터의 크기는 기하 수 으로 증가하지만 정확도

(accuracy)와 같은 측모형의 성능을 유지하면서 컴퓨 시

간을 단축할 수 있는 방법의 개발은 활발히 이루어지기 않

고 있다. 물론 앙처리장치(CPU)와 같은 컴퓨터 하드웨어

의 발 이 이루어지고 있지만 장되는 데이터용량을 따라

잡기는 어렵다. 본 논문에서는 기계학습 알고리즘의 컴퓨

시간 단축문제의 해결을 하여 체데이터의 일부분을 추

출하여 분석하는 통계  샘 링(statistical sampling) 방법

을 제안한다. 단순임의추출(simple random sampling)과 같

이 기존의 통계  샘 링 기법을 그 로 용하여 기계학습

의 컴퓨 시간을 이는 연구는 그동안 꾸 히 이루어져 왔

다[7],[8],[9],[10],[11]. 체데이터를 서로 겹치지 않는 층

(stratum)들로 나  후에 각 층별로 단순임의추출을 수행하

는 통계  샘 링기법을 용하여 기계학습 컴퓨 시간의 

단축을 얻은 연구결과들도 발표되었다[12],[13],[14],[15]. 이

와 같은 기존의 연구결과는 데이터의 형태에 따라 합한 

샘 링 기법을 주 으로 결정하여 사용하 다. 객 인 

선정기 이 마련되지 못했기 때문에 분석결과의 성능은 분

석가의 경험과 지식에 의존하게 된다. 따라서 본 논문에서
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는 기존의 주  샘 링 략들과는 다른 객 인 샘 링

기법을 용하여 기존의 연구결과에 비해 좀 더 객 인 

방법을 사용하려고 노력하 다. 따라서 본 연구는 기계학습 

알고리즘의 컴퓨 시간 단축을 하여 객 인 통계  샘

링방법을 제안하 다. 제안된 내용의 성능평가를 하여 

UCI Machine Learning Repository로부터의 객 인 데

이터를 이용하여 체데이터와 샘 데이터 간의 정확도와 

컴퓨 시간을 비교하 다[16].  

2. 통계  샘 링

샘 링은 분석 상이 되는 체 모집단(population)  

일부를 선택하고 이 부분집단(sample)만을 상으로 분석

을 수행하여 체 모집단의 특성을 추정(estimation)하는 

통계기법이다[17]. 샘 링은 크게 비확률추출(non-proba-

bility sampling)과 확률추출(probability sampling)의 2가

지 방법으로 나뉜다. 비확률추출은 분석가의 주  기 에 

의해 샘 을 선정하는 방법이다. 즉, 분석가의 지식과 경험

을 통하여 모집단을 가장 잘 나타낸다고 단되는 개체들을 

주 으로 선정하는 샘 링이다. 반면에 확률추출은 모집

단에 속한 모든 개체들에 하여 사 에 해당되는 추출확률

이 결정되는 샘 링 기법이다. 즉, 사 에 각 개체의 추출확

률이 결정된 확률추출을 사용하면 선택 가능한 모든 표본의 

경우를 알 수 있게 되고 샘 을 통해 계산된 추정량의 통계

 유의성을 확률 으로 계산할 수 있게 된다. 단순임의추

출, 층화추출(stratified sampling), 계통추출(systematic 

sampling), 그리고 군집추출(cluster sampling)은 표 인 

확률추출의 샘 링 기법들이다. 본 논문에서는 확률분포에 

의한 추정량의 성능을 평가할 수 있다고 이론 으로 증명되

어 있는 객 인 확률추출을 고려한다. 즉, 확률추출에서는 

개개의 샘 에 응되는 추정값을 계산할 수 있기 때문에 

추정값들의 확률분포(probability distribution)를 사용할 수 

있고, 이를 통하여 추정량의 표 오차(standard error)를 계

산할 수도 있다. 한 샘 로부터 구한 추정값과 실제 모집

단의 모수(parameter)와의 차이인 다음의 샘 링오차

(sampling error)를 구할 수 있다[17]. 

   (1)

여기서 는 모수, 그리고 은 추정값을 나타낸다. 단순임

의추출은 크기 N인 모집단에서 크기 n(<<N)인 샘 을 추출

할 때 모집단에 속한 모든 개체들의 추출확률을 동일하게 하

는 샘 링기법이다. 층화추출은 모집단을 서로 겹치지 않는 

층들로 나  후에 각 층에 하여 단순임의추출을 용하여 

샘 을 얻는다. 재 기계학습을 한 샘 링기법 용에 

한 연구결과에서는 단순임의추출과 층화추출이 사용되었다

[7],[8],[15],[18],[19]. 층화추출은 모집단을 효과 으로 층화

할 수 있을 경우에만 의미가 있다. 만약 제 로 된 층화가 이

루어지지 않은 모집단으로부터의 층화추출은 샘 로부터 계

산된 추정량의 정도(precision)가 떨어지기 때문에 이 경우에

는 단순임의추출보다도 샘 링의 효과가 떨어질 수 있다. 효

과 인 층화는 각 층이 내부 으로 동질 (homogeneous)이

어야 한다. 층화추출에서는 모집단 체에 한 추정뿐만 아

니라 각 층별 추정도 가능한 장 이 있다. 층화의 기 이 되

는 변수를 층화변수(stratification variable)라고 한다. 

한 층화변수의 선택은 층화추출의 요한 요소가 된다. 모집

단으로부터 처음 k개의 개체들 에서 임의로 한 개를 추출

하고 이후 k번째 간격마다 한 개의 개체를 연속 으로 추출

하는 샘 링기법이 계통추출이다. 계통추출은 샘 링 차가 

간편하고 일반 으로 모집단 체를 잘 반 하는 장 이 있

다. 하지만 모집단의 개체들이 어떠한 순서를 가지고 주기

으로 나열되어 있을 경우에는 샘 이 극단 으로 치우칠 수 

있는 단 이 있다. 군집추출은 한 개 이상의 개체들로 이루어

진 군집이 샘 링의 추출단 가 된다. 앞의 3개의 샘 링기

법들의 추출단 는 개체인데 비하여 군집추출은 군집이 추

출단 인 이 다르다. 군집추출에서 추출단 인 군집을 추

출할 때에는 단순임의추출을 사용한다. 군집의 크기에 비례

하여 해당 군집의 추출확률을 크게 하는 확률비례추출도 있

다. 주어진 데이터에 하여 군집추출을 사용하기 해서는 

해당 데이터에 블록구조가 존재해야 한다.

3. 새로운 통계  샘 링기법을 이용한 

기계학습 컴퓨  시간단축

최근 통계학 분야에서도 기계학습 알고리즘을 사용하여 

보다 우수한 측모형을 구축하려는 시도가 이루어지고 있

다[20]. 하지만 학습시간이 요구되는 기계학습 기법들은 일

처리(batch) 방식인 통계  분석기법에 비해 더 많은 컴

퓨 시간을 요구한다[1],[21]. 재까지 기계학습 알고리즘

의 컴퓨 시간 단축을 한 여러 시도들이 있고, 본 연구에

서는 모형구축을 하여 사용되는 데이터의 크기를 이는 

근을 시도한다. 본 연구에서 고려하는 시도는 통계  샘

링이다. 기존의 통계  샘 링 기법들은 주로 여론조사, 

마 을 한 시장조사 등 사회과학의 설문조사(survey)

에 맞추어 있기 때문에 기계학습 데이터에 그 로 용하는 

데는 어려움이 있다. 본 논문에서는 기계학습 데이터분석에 

알맞은 새로운 통계  샘 링방법을 제안하고 이를 이용한 

기계학습 컴퓨 시간 단축을 한 방안에 하여 연구한다. 

단순임의추출을 비롯한 군집추출, 층화추출, 계통추출 등의 

통계  샘 링기법들을 이용하여 주어진 데이터에 알맞은 

샘 링방법을 개발하여 컴퓨 시간의 단축을 시도한다. 본 

논문에서는 수집된 체데이터를 모집단으로 설정하고 이

것을 가장 잘 표할 수 있는 샘 을 추출할 수 있는 객

인 방법을 제안한다. 다음 그림은 본 연구에 한 체

인 개념을 간략하게 나타내고 있다. 

그림 1. 기계학습 계산시간 단축을 한 통계  샘 링 차

Fig. 1. Statistical sampling process for reducing 

computing time of machine learning
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 그림에서 모집단인 학습데이터는 단순임의추출, 층화

추출, 계통추출, 그리고 군집추출의 4가지 통계  샘 링 기

법들을 변형한 새로운 통계  샘 링방법이 용된다. 본 

논문에서는 의사결정나무모형(decision tree)과 SVM(sup-

port vector machine)과 같은 분류모형,  다 선형 회귀모

형(multiple linear regression)과 로지스틱 회귀모형

(logistic regression)으로 표되는 회귀모형, 그리고 자기

조직화지도(self organizing map, SOM)와 K-평균(means) 

군집화와 같은 군집화 모형 등 부분의 기계학습 알고리즘

에 용할 수 있는 객 인 샘 링방법을 제안한다. 본 연

구에서 기계학습 알고리즘은 샘 로 이루어진 축소된 학습

데이터를 이용하여 컴퓨 시간이 감소된 최 의 모형을 구

축하게 된다. 제안된 샘 링방법에 의한 샘 데이터를 학습

한 모형은 체데이터를 사용할 때에 근 한 정확도를 유지

하면서 컴퓨 시간의 단축을 이룰 수 있게 한다. 다음 그림

은 본 논문에서 제안하는 통계  샘 링 선택방법이다.  

그림 2. 새로운 통계  샘 링 선택방법

Fig. 2. New selecting method of statistical sampling 

methods

우선 모집단으로 고려된 학습데이터가 블록(block)구조

를 가지고 있는지 확인한다. 일단 체데이터 안에 블록을 

이루는 군집이 존재하면 단순임의추출, 계통추출, 층화추출

에 비해 군집추출이 단 비용 당 더 많은 정보를 제공할 수 

있기 때문에 우선 으로 군집추출이 고려된다[22],[23]. 데

이터가 이와 같은 군집구조를 이루지 않고 있으면 다음으로 

고려하게 되는 통계  샘 링기법은 층화추출이다. 이 추출

방법을 사용하기 해서는 체데이터를 서로 겹치지 않도

록 구분해주는 층화변수가 주어진 데이터에 있어야 한다. 

보통 클래스를 나타내는 범주형 변수들 에서 층화변수를 

결정할 수 있다. 이와 함께 각 층을 어떻게 정의할 것인지

도 고려의 상이 된다. 층화추출과 군집추출 간의 근본

인 차이 은 층화추출에서의 층의 특성과 군집추출에서의 

군집의 특성이 서로 다른 것이다. 즉, 층화추출에서는 같은 

층 내의 개체들은 상 으로 동질 이어야 하고 층들 간에

는 서로 이질 이어야 한다. 군집추출에서는 이와 반 로 

같은 군집 내의 개체들은 가능한 이질 이고, 군집들 간은 

상 으로 덜 이질 이어야 효과 인 샘 링 결과를 기

할 수 있다[23]. 따라서 층화추출과 군집추출의 차이를 잘 

이해하고 있어야 본 논문에서 제안하는 객 인 샘 링방

법을 실제 기계학습 분석데이터에 효과 으로 용할 수 있

게 된다. 한 체데이터를 L개의 층으로 나 는 층화작업

을 한 후에 각각의 층을 상으로 한 군집추출을 수행할 수

도 있다. 이와 같은 방법은 군집추출과 층화추출을 결합한 

샘 링기법이다. 군집추출과 층화추출을 용하기 어려운 

데이터를 상으로 본 연구에서 선택할 수 있는 통계  샘

링기법은 계통추출이다. 계통추출은 단순임의추출에 비해 

단순하고 편리하여 더 먼  고려될 수 있는 샘 링기법이

다. 단 비용 당 얻을 수 있는 정보의 양도 단순임의추출보

다 더 많다[22]. 군집추출, 층화추출, 그리고 계통추출을 

용하기 어려운 모든 데이터에서는 단순임의추출을 용한

다. 단순임의추출에서 체데이터에 속한 모든 개체들은 같

은 추출가능성을 갖는다. 단순임의추출은 일반 으로 기계

학습에서 우선 으로 고려되고 사용되는 표 인 샘 링

기법이다. 지 까지 기계학습 알고리즘에서 고려되어진 붓

스트랩(bootstrap), 깁스 샘 러(Gibbs sampler) 등 부분

의 모의실험(simulation) 도구들에서도 단순임의추출이 기

본 으로 사용되었다[24]. 결론 으로 본 연구에서 기계학

습 컴퓨 시간 단축을 하여 제안하는 통계  샘 링방법

은 주어진 데이터의 구조를 악하여 우선 으로 군집추출

을 사용하고 이 추출방법의 용이 어려울 경우에 다음으로 

고려될 수 있는 샘 링방법은 층화추출, 계통추출의 순서로 

이루어진다. 층화추출과 계통추출도 이 추출방법들이 용

될 수 있는 조건들을 잘 살펴야 한다. 물론 군집, 층화, 계통

추출의 샘 링방법의 용이 모두 어려운 데이터에 해서

는 단순임의추출을 사용해야 할 것이다.        

4. 실험  결과

기계학습 컴퓨 시간 단축을 하여 본 논문에서 제안하

는 통계  샘 링방법의 성능평가 실험을 하여 UCI ma-

chine learning repository로부터 객 인 기계학습 데이터

를 이용하 다[16]. 실험에서 사용될 기계학습 알고리즘으

로 본 연구에서는 표 인 기계학습 모형인 신경망(neural 

networks)에 본 연구의 제안방법을 용하 다[2]. 본 실험

에서 사용된 통계  샘 링방법과 기계학습 모형구축  컴

퓨 시간 계산을 한 분석도구로는 통계계산(statistical 

computing) 분야에서 주로 사용되는 R 언어를 이용하 다

[25]. 군집추출, 층화추출, 계통추출, 그리고 단순임의추출을 

하여 R에서 제공하는 'sampling' 패키지를 이용하 고

[26], 신경망모형을 하여 역시 R의 ‘nnet' 패키지를 이용

하 다[27]. 첫 번째 데이터는 Census Income Data Set이

다[16]. 14개의 입력변수와 1개의 출력변수를 포함하고 있

다. 나이(age), 학력(education-num) 등에 따라 2개의 수

(<=50K, >50K)을 갖는 연 을 측하고 분류하는 작업이

다. 이 데이터는 ‘native-country' 변수에 의해 블록화 되어 

있다. 체 32,561개의 각 개체는 이 블록변수에 의해 체 

블록 이블  하나에 소속되어 있다. 본 실험에서는 41개

의 블록 이블들 에서 10개의 이블을 군집추출하 다. 

아래의 표는 Census Income 데이터의 블록구조에 한 

체와 추출된 이블의 결과를 나타낸다.   



한국지능시스템학회 논문지 2011, Vol. 21, No. 2

174

표 1. 체 블록 이블과 추출된 블록 이블

Table 1. All block labels and sampled labels

All labels in block

(all # = 41)

Sampled labels in block

(selected # = 10)

United-States, Cambodia, 

England, Puerto-Rico,

Canada, Germany,

Outlying-US(Guam-USVI-

etc), 

India, Japan, Greece,

South, China, Cuba, Iran,

Honduras, Philippines,

Italy, Poland, Jamaica,

Vietnam, Mexico,

Portugal, Ireland, France,

Dominican-Republic, Laos, 

Ecuador, Taiwan,

Haiti, Columbia, Hungary,

Guatemala, Nicaragua,

Scotland, Thailand,

Yugoslavia, El-Salvador,

Trinadad&Tobago, Peru,

Hong,

Holand-Netherlands

El-Salvador, 

France, 

Italy, 

Mexico, 

Nicaragua, 

Peru, 

Scotland, 

Taiwan, 

Trinadad&Tobago,

Vietnam 

41개의 블록은 각 출신국가를 나타낸다. 출신국가 내에는 

나이, 교육연수 등 다양한 특성을 가진 이질 인 개체들이 

존재하기 때문에 군집추출의 특성을 만족한다. 이와 같은 

추출결과를 이용하여 최종 으로 모형구축에 사용되는 데

이터의 개수는 다음 표와 같다.

표 2. 군집추출 결과

Table 2. Result of cluster sampling

Data
Training

Test
Total Sample

# of instances 32,561 1,113 16,281

# of clusters in sample=10

의 결과에서 추출된 샘 데이터는 모두 1,113개이다. 

이는 체 데이터의 3.4%에 해당된다. 이 데이터는 모두 

‘native-country' 변수의 이블이 El-Salvador, France, 

Italy, Mexico, Nicaragua, Peru, Scotland, Taiwan, 

Trinadad&Tobago, Vietnam에 해당되는 개체들이다. 체 

데이터와 군집추출된 샘 데이터에 하여 신경망을 이용

하여 분류모형을 구축하 다. 입력변수로는 5개의 연속형변

수들(age, fnlwgt, education-num, capital-gain, capi-

tal-loss, hours-per-week)을 이용하 고, 1개의 출력변수

는 2개(<=50K, >50K)의 클래스를 가지고 있다. 본 실험에

서 사용된 신경망모형은 다층퍼셉트론(multi-layer percep-

tron)이고 하나의 은닉층(hidden layer)을 가지며 은닉층의 

노드(node)수는 10으로 하 다. 기 가 치(initial weight)

는 1로 하 고 최  반복수(maximum number of iter-

ations)는 100으로 하 다. 다음 표는 체데이터를 사용한 

신경망모형과 군집추출에 의한 샘 데이터를 사용한 신경

망모형의 정확도(accuracy)와 계산시간(computing time)에 

한 비교결과를 나타내고 있다.  

표 3. 체데이터와 군집추출 샘 데이터의 성능평가

Table 3. Performance comparison between total data 

and cluster sampling data   

Total Cluster sampling

Accuracy (%) 76.58 76.38

Computing time(second) 5.84 0.5

  

의 결과를 통하여 군집추출을 용하여 체데이터의 

3.4% 만으로 이루어진 샘 데이터와의 정확도 차이는 각각 

76.58%과 76.38%로 거의 차이를 보이지 않고 있음을 알 수 

있다. 하지만 계산시간은 각각 5.84 와 0.5 로 12배에 가

까운 차이를 보이고 있다. 특히 샘 데이터의 계산시간 0.5

에는 군집추출 작업에서 사용된 0.29 를 합친 결과이다. 

즉 신경망모형 분석시간 0.21 와 군집추출 작업시간 0.29

가 합쳐진 시간이다. 따라서 주어진 데이터가 블록구조를 

이루고 있을 경우에 우선 으로 군집추출에 의한 통계  샘

링을 수행하고, 이 게 얻어진 샘 데이터를 이용한 모형

구측을 할 경우에 체데이터를 이용했을 경우와 비교하여 

정확도인 모형의 성능은 큰 차이를 보이지 않으면서 계산시

간은 단축할 수 있음을 확인할 수 있었다. 층화추출에 의한 

기계학습 알고리즘의 컴퓨 시간 단축은 기존의 연구들에

서 이미 확인되었다[18],[19]. 마지막으로 계통추출에 의한 

신경망모형의 계산시간 단축을 한 실험을 하여 UCI 

machine learning repository로부터의 Magic Gamma 

Telescope Data Set을 이용하 다[16]. 이 데이터는 10개의 

연속형 입력변수들과 2개의 범주를 갖는 1개의 출력변수로 

이루어져 있다. 19,020 개로 이루어진 체데이터 에서 

2/3는 학습데이터로 그리고 1/3은 테스트데이터로 사용하

다[2]. 실험을 하여 20%, 30%, 40%, 그리고 50%의 계통

추출 샘 을 이용하 다. 다음 표는 실험에 사용된 학습, 샘

, 그리고 테스트 데이터의 크기를 나타낸다.  

표 4. 학습, 샘 , 테스트 데이터

Table 4. Training, sample, and test data sets

Data # of instances

Total 12,743

Sample

20% 2,549

30% 3,823

40% 5,097

50% 6,372

Test 6,277

우선 체데이터를 이용한 신경망모형의 정확도와 컴퓨

시간은 다음과 같다.

표 5. 체테스트의 분석결과

Table 5. Result of total data analysis

Accuracy (%) Computing time(second)

82.27 18.16

 표는 12,743개의 데이터를 이용하여 앞의 Census 

Income Data Set를 이용한 실험과 동일한 신경망모형을 

구축하 다. 구축된 모형을 용하여 6,277개의 테스트데이
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터에 한 정확도를 조사한 결과를 나타내고 있다. 계통추

출에 의한 기계학습모형을 한 컴퓨 시간 단축을 하여 

본 실험에서는 샘 링시간(sampling time), 신경망모형구축

시간(modeling time), 그리고 샘 데이터로부터 구축된 모

형을 용하여 테스트데이터로부터 구한 정확도를 비교하

다. 샘 데이터로부터의 샘 링시간과 모형구축시간을 더

한 값과 체데이터의 컴퓨 시간의 차이를 비교하 다. 다

음 4개의 표들은 20%, 30%, 40%, 그리고 50%의 계통추출

에 의한 결과들이다.    

표 6. 샘 테스트의 분석결과 (20%)

Table 6. Result of sample data analysis (20%)

Repeat S. time M. time T. time Accuracy

1 0.07 1.69 1.76 0.7873

2 0.11 1.89 2.00 0.7360

3 0.10 1.84 1.94 0.6959

4 0.10 1.78 1.88 0.7518

5 0.07 1.85 1.92 0.7798

6 0.11 1.87 1.98 0.7634

7 0.09 2.08 2.17 0.7144

8 0.06 2.00 2.06 0.6970

9 0.11 1.98 2.09 0.7394

10 0.13 2.03 2.16 0.7661

표 7. 샘 테스트의 분석결과 (30%)

Table 7. Result of sample data analysis (30%)

Repeat S. time M. time T. time Accuracy

1 0.10 5.49 5.59 0.7166

2 0.11 5.50 5.61 0.7948

3 0.08 5.23 5.31 0.8126

4 0.03 5.77 5.80 0.8031

5 0.11 5.82 5.93 0.8071

6 0.11 5.80 5.91 0.7875

7 0.06 5.73 5.79 0.7999

8 0.07 4.32 4.39 0.7801

9 0.11 6.32 6.43 0.7746

10 0.08 5.74 5.82 0.7789

표 8. 샘 테스트의 분석결과 (40%)

Table 8. Result of sample data analysis (40%)

Repeat S. time M. time T. time Accuracy

1 0.11 5.96 6.07 0.7983

2 0.06 7.37 7.43 0.7682

3 0.09 7.00 7.09 0.7582

4 0.09 7.78 7.87 0.7937

5 0.11 7.73 7.84 0.7880

6 0.09 6.46 6.55 0.7822

7 0.06 7.64 7.70 0.7242

8 0.11 7.17 7.28 0.7398

9 0.06 7.95 8.01 0.7822

10 0.11 7.29 7.40 0.7555

표 9. 샘 테스트의 분석결과 (50%)

Table 9. Result of sample data analysis (50%)

Repeat S. time M. time T. time Accuracy

1 0.08 7.57 7.65 0.8085

2 0.09 9.75 9.84 0.7770

3 0.09 9.25 9.34 0.7856

4 0.08 9.80 9.88 0.7682

5 0.11 7.72 7.83 0.7970

6 0.11 8.69 8.80 0.7754

7 0.08 10.58 10.66 0.7876

8 0.09 10.14 10.23 0.7876

9 0.09 10.30 10.39 0.7945

10 0.05 8.94 8.99 0.7722

각 샘 수 (20%-50%)에서 10번의 반복실험을 수행하

다. S. time과 M. time은 샘 링시간과 모형구축시간을 

나타낸다. T. time은 S. time과 M. time을 합한 값이다. 

체데이터의 컴퓨 시간과 비교되는 시간은 T. time이다. 다

음 표는 모든 샘 수 에서의 컴퓨 시간과 정확도에 한 

분포를 나타내고 있다.

표 10. 체 샘 테스트의 분석결과

Table 10. Result of all sample data sets

Sample
Ave. 

Time

Accuracy

Mean Min Max S.D.

20% 1.996 0.7431 0.6959 0.7873 0.0326

30% 5.658 0.7440 0.6787 0.7697 0.0259

40% 7.324 0.7690 0.7242 0.7983 0.0243

50% 9.361 0.7854 0.7682 0.8085 0.0125

체데이터의 컴퓨 시간이 18.86 인데 비해 샘 데이

터의 컴퓨 시간은 20% 계통추출에서는 평균 컴퓨 시간

이 1.996 로 훨씬 단축되었으며, 50% 계통추출에서도 

9.361 로 많이 단축된 결과를 얻었다. 정확도는 계통추출

의 샘 크기가 커짐에 따라 체데이터의 정확도에 근 하

고 있음을 알 수 있다. Mean, Min, Max, 그리고 S.D.는 각

각 정확도의 평균, 최소, 최 , 그리고 표 편차를 나타낸다. 

모든 샘 수 에서 작은 표 편차값이 계산됨으로서 제안

방법의 안정성도 확인할 수 있었다. 계통추출의 샘 크기는 

허용할 수 있는 정확도 수 과 컴퓨 시간을 고려하여 분석

가에 의해 결정될 수 있다.      

선행연구들[18],[19]과 본 논문의 실험결과에 의하면 군

집추출에 의한 실험결과에서 가장 좋은 성과를 얻었으며 다

음으로 층화추출, 계통추출의 순이었다. 따라서 본 논문에서 

제안하는 방법에 의해 데이터의 블록구조를 확인하여 우선

으로 군집추출을 고려하고 이것이 만족되지 않을 경우 층

화변수의 사용 가능성 여부에 의한 층화추출을 그리고 마지

막 단계로 데이터의 주기성을 악하여 계통추출을 용할 

수 있을 것이다. 물론 군집, 층화, 계통추출이 모두 어려울 

경우에는 기존의 단순임의추출을 사용하면 된다.

5. 결  론

본 논문에서는 체 데이터를 이용한 학습모형과 비슷한 
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정확도를 유지하면서 동시에 컴퓨 시간을 일 수 있는 축

소된 학습데이터를 생성하는 통게  샘 링방법을 제안하

다. 체데이터의 구조를 단계별로 확인하면서 가장 한 

통계  샘 링기법을 객 으로 결정할 수 있게 하 다. 처

음 주어진 데이터에 블록구조가 있으면 군집추출을 수행하

고 군집추출이 어려울 경우에는 다음으로 층화변수가 있는

지 확인한다. 층화변수가 있으면 층화추출에 의한 통계  샘

링을 수행한다. 군집추출과 층화추출이 되지 않을 경우에

는 데이터의 주기성을 확인하여 주기성이 발견되지 않으면 

샘 수 을 결정하면서 계통추출을 수행한다. 군집추출, 층

화추출, 그리고 계통추출이 모두 어려운 경우에는 마지막으

로 일반 으로 기계학습에서 사용되는 단순임의추출을 용

하면 될 것이다. 그러므로 데이터의 수집과 사 처리 단계부

터 본 논문에서 제안하는 데이터의 블록구조, 층화변수, 주

기성 등을 고려한다면 다양한 기계학습 작업에서 컴퓨 시

간 단축을 한 통계  샘 링방법을 기 할 수 있을 것이

다. 좀 더 발 된 샘 링 략으로 층화, 군집, 계통추출 등 

기존의 통계  샘 링기법을 결합한 하이 리드 샘 링기법

에 한 연구도 고려한다. 이를 통해 작은 샘 데이터만으로

도 체데이터를 분석한 정확도에 매우 근 하는 결과를 기

할 수 있게 된다. 이는 향후 연구과제로 남긴다. 
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